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1. は じ め に

強化学習は，報酬という単純な指示から，それよりずっ
と複雑な制御規則を自動的に獲得するための手法として有
望である [5]．強化学習で最も一般的なのはQ-learning [13]
のように離散化された状態-行動対の評価値 (value)を推定
した後に最適な政策を得る方法である．強化学習を実ロボッ
トへ適用するとき，状態・行動表現の与え方は設計上大き
な問題だが [1] ，本稿では連続な空間の扱いに焦点をあて
る．連続な状態空間を扱う強化学習では，Q-learningと汎
化テクニックと組み合わせる方法 [11]が知られている．し
かし実環境におけるロボットの学習制御においては連続で
膨大な状態だけでなく，連続な行動空間の扱いも求められ
るため，Q-learningによって全ての状態-行動空間における
評価値を推定することは，メモリ容量の点からも探索のた
めの試行回数の点でも事実上実行不能である．
一方，actor-critic アルゴリズム [11] は，政策勾配法に

基づく強化学習法で，連続な状態-行動空間への適用が比較
的容易である．この手法は，ある行動政策（状態から行動
への分布関数）のもとでの各状態の評価値を推定し，これ
を手がかりにしてその行動政策を改善していくことを基本
としている．Q-learning のように全状態-行動の評価値を
推定してから最適な状態-行動対を見出すわけではないた
め，少ないメモリーでの実装が可能であり，学習も高速で
ある．さらに，行動選択を特徴付ける政策関数には任意の
確率分布関数または確率密度関数が使用できるため，ガウ
ス分布など計算が簡単な分布を用いれば連続な行動空間へ
の適用が容易である．このアプローチは局所解に陥る可能
性を伴うものの，仕組みが単純な割に強力なため，高次元
の空間を持つ強化学習の実問題においてたびたび用いられ
ている [9] [10]．図 6は著者らが取り組んだ４足ロボットへ
の actor-criticの適用例 [7]で，現在の関節の角度を状態入
力として，次のとるべき関節角度の目標値を行動として出
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力する．各時間ステップにおいて，まっすぐ高速に前進す
ると最大の報酬が与えられるよう設定しておくと，強化学
習エージェントは試行錯誤を繰返すうちに図のような足の
運び方を見出す．
本稿では actor-criticアルゴリズムを概説し，連続な状

態-行動空間における強化学習問題への適用について簡単な
例を示す。強化学習における評価値の定義や最適性，環境
の数理モデル，Q-learningなど一般的解説については，文
献 [11] [5] [2]等を参照されたい．

2. 強化学習の枠組み

2. 1 Actor-Critic アルゴリズム
図 1に本手法の概要を示す．

【行動選択】において確率的政策を特徴付ける関数 π(a|s)
は，状態 sにおいて行動 aを選択する確率（または確率密
度）をあらわす．Actorは状態 stに応じた確率的政策 πに
従って行動 at を実行する．
【実行した行動の評価】において，criticは actorの政策の
もとでの各状態 sの評価値 V (s)を推定する．評価値 V (s)
は，時刻 t = 0のとき状態 sからスタートした場合の割引
報酬合計の期待値E{r0 +γr1 + · · ·+γtrt + · · · |π, s} であ
る．ただし γ は割引率を表し，0 ≤ γ < 1である．Actor
への強化信号として計算される TD-errorは，状態遷移に
よる状態評価値の変化を示す．
【行動の強化】において actor は，critic で計算される
TD errorを行動評価値として行動選択確率を更新すること
により，政策関数π(a|s)を改善する．TD errorが正のとき，
エージェントは良い状態へ遷移したと考えられるので，状
態 stにおける行動 atの選択確率を増やす．逆にTD error
が負のとき，状態 st における行動 at の選択確率を減らす．
この原理は行動空間が連続であってもそのまま拡張できる．
行動選択確率を特徴付ける確率的政策関数 π(a|s)は，政策
パラメータベクトル θ を用いて表され，θを調節すること
で行動選択確率を変化させる．より洗練されたアルゴリズ
ムでは，以下のように政策パラメータ θを更新する [6] [12]：

θ ← θ + απTD error
1

π(at|st)
∂π(at|st)

∂θ
（1）
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（1）【行動選択】Actorは状態 st に応じた確率的政策 π に従っ

て行動 at を実行する．
（2）【実行した行動の評価】Criticは報酬 rt を受取り，次状態

st+1 を観測し，以下の TD error を計算

(TD error) =
[
rt + γ V̂ (st+1)

]
− V̂ (st) ,

γ は割引率，V (s) は critic が推定した割引報酬の期待値．
（3）【行動の強化】TD error を用いて行動選択確率を更新

(TD error) > 0 ならば，実行した行動 at は比較的好まし
いものと考えられるので，この選択確率を増やす．
(TD error) < 0 ならば，実行した行動 at は好ましくない
と考えられるので，この選択確率を減らす．

（4）【状態評価値の更新】TD 法を用いて critic の value の推
定値を更新．例えば TD(0) ならば以下のように計算：
V̂ (st)← V̂ (st) + α (TD error), ただし α は学習率．

（5）手順 (1) から繰り返す．

� �
図 1 一般的な actor-criticアルゴリズム

ただし απ は学習係数を表す．このとき

et =
1

π(at|st)
∂π(at|st)

∂θ
=

∂ ln π(at|st)
∂θ

上記の et は適正度 (eligibility) [14]と呼ばれる．
近年では，この部分に自然勾配 (natural gradient)を用

いて更新する方法 [10]が提案されている．
【状態評価値の更新】criticは actorの政策のもとでの各状
態 sの評価値 V (s)を推定する．TD errorを用いて更新す
るのが一般的である．

2. 2 観測入力からの状態表現生成
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図 2 特徴量ベクトルへの変換を介した線形アーキテクチャに
よる汎化．

強化学習の基本は，センサ入力（観測入力）より生成さ
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図 3 タイルコーディングによる特徴量ベクトル生成例．状
態入力 (s1, s2) が矢印の位置のとき，特徴量ベクトル
(x0, x1, · · ·x8) は，該当するタイル要素 x5 = 1，それ
以外の要素は全てゼロ．
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図 4 ２枚のタイルをずらせて重ねる CMAC による特徴量ベ
クトル生成．大きな太線の枠は状態の定義域，２つの小さ
い太線枠は状態入力に対応するタイルを表す．状態入力
が矢印の位置のとき，特徴量ベクトルは，該当するタイ
ル要素 x1

11 = 0.5，x2
10 = 0.5，それ以外の全要素はゼロ．

れた状態表現から，状態評価値や行動確率分布への写像関
数を表現することである．この観測入力からの状態表現生
成は特徴量抽出 (feature extraction)に関連するが，強化
学習ではこの部分については扱わず，予め与えられるもの
とするのが一般的である．観測入力が連続空間の場合，こ
のテクニックは汎化 (generalization)や関数近似と呼ばれ，
強化学習に限らずニューラルネットワークなど幅広い分野
で研究されており，強化学習または DPと関数近似法を組
み合わせた計算法は neuro-dynamic programming [3] と
呼ばれる．Q-learningの最適解への収束が保障される簡便
な汎化方法として線形アーキテクチャ(linear architecture)
がある．これは固定された基底関数の集合を用いて関数近
似を行うもので，ラジアル基底やシグモイド関数を用いた
ものなど様々だが，状態空間中の座標を基底関数によって
特徴量ベクトルに変換し，このベクトルの線形重み付け和
で関数を表現する点は同じである（図 2）．特徴量ベクトル
の生成方法は問題に応じて設計者が与える必要があり，ベ
クトルのノルムが常に 1となることが望ましい．図 3は最
も単純な特徴ベクトル生成方法の例を示す。２次元空間を
１枚のタイル（グリッド）によって分割し，各タイル要素
に特徴量ベクトルの要素を割り当てる．状態入力があるタ
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イル要素内にあるとき，該当する特徴量ベクトル要素の値
は 1に，それ以外の要素はゼロとする．V値を表現すると
きは，特徴ベクトル要素と同数のパラメータ wa

i を用いて
線形関数表現する：

V̂ (s) =
n∑

i=1

wixi(s) （2）

ただし nは特徴ベクトル要素の個数．線形アーキテクチャ
による V値更新は，単純な勾配法に基づきパラメータ wi

を更新することで達成される：

wi ← wi + α
∂V̂ (s)
∂wi

TD error （3）

式 (2)より ∂V̂ (s)/∂wi = xi なので，

wi ← wi + α xi TD error （4）

つまり線形アーキテクチャを用いた更新では，更新するパ
ラメータ wi に対応する特徴の要素の値 xi だけを使って簡
単に更新できる．図 3のような単純なグリッド分割による
線形アーキテクチャの更新式は離散的 TD法の更新式と等
価になる．図 4はグリッド分割を拡張した CMACによる
特徴量生成の例を示す．
ここで紹介した状態表現は全て設計者が予め与える必要

があるため，状態空間が高次元になると次元の呪い問題と
呼ばれる状態爆発が生じる．そこで，経験した状態のみを
状態表現として生成する事例ベース法や，遷移先に応じて
状態空間を分割する方法 [15] 等が提案されている．

2. 3 連続な行動空間を扱うActor-Critic
第 2. 1章で述べたように，actorの確率的政策 π を確率

分布関数とすることで actor-criticを連続行動空間へ拡張
できる．Actorでは，一般に確率的政策をパラメータ関数表
現し，そのパラメータを勾配法によって更新していく．政策
関数の場合，価値関数とは異なりこの部分は必ずしも線形
関数である必要はなく，非線形関数を用いることができる．
図 5は確率的政策 πとして以下の式で表される正規分布

を用いた例を示す [14]．

π(a|μ, σ) =
1

σ
√

2π
exp

(−(a− μ)2

2σ2

)
（5）

ただし μ は中心値，σ は標準偏差を表す．この正規分布
を actor として用いるエージェントは，状態 s に応じて
μ = mu(s)，σ = sigma(s) の正規分布に従ったランダ
ムサンプリングによって行動 a を選択する．状態遷移後，
TD error を計算し，この値に基づいて actor の政策パラ
メータを更新する．式 5の正規分布関数の中心値パラメー
タ μおよび標準偏差 σ について式 1の更新式を適用すると
以下の式を得る：
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図 5 Actorにおいて 1次元連続値行動を扱う例．中心値mu(s)，
標準偏差 sigma(s)の正規分布に従ったランダムサンプル
によって行動 aを選択．状態遷移の結果，TD errorが正な
ら，中心値mu(s)を aの方向へ修正．行動 aが±sigma(s)
の内側だったなら，sigma(s)を小さくする方向へ，外側
なら大きくする方向へ修正する．TD errorが負なら逆の
操作を行う．

1
π(a|μ, σ)

∂

∂μ
π(a|μ, σ) =

a− μ

σ2
（6）

1
π(a|μ, σ)

∂

∂σ
π(a|μ, σ) =

(a− μ)2 − σ2

σ3
（7）

この式に従った政策パラメータ更新は，直観的には以下の
イメージである：TD errorが正のとき，エージェントは良
い状態へ遷移したと考えられるので，状態 stにおける行動
atの選択確率を高める方向へ修正するが，正規分布の場合
は中心値mu(s)を aの方向へ修正し，行動 aが±sigma(s)
の内側だったなら，sigma(s)を小さくする方向へ，外側な
ら大きくする方向へ修正する．TD errorが負の場合は逆の
操作を行う．しかし式 6, 7の更新式をそのまま用いると分
母の σがゼロに近づいたとき値が発散するので，更新のス
テップ幅を σ2 に比例させるなどの工夫が必要である [7]．
ここで示した連続な行動空間に対する実装例では，１つ

の正規分布関数を用いた最も単純な場合を説明した．しか
しロボットの問題では，行動空間に上下界が存在する場合
が多く，分布に (理論的)上下界のない正規分布による行動
選択が不適当な場合もある．そこで著者らは，行動空間の
上下界をはみ出して行動選択しようとした場合には，その
行動選択を破棄し，行動空間の上下界に収まる行動を選ぶ
まで行動選択を繰返す方法を提案し，8自由度の 4脚ロボッ
トにおける移動動作獲得に適用し有効性を示した [7]．図 6
はその動作例を示す．この学習器は全関節の角度（8次元
連続値ベクトル）を状態として観測し，約 0.4秒後の関節
角を行動として出力する．行動は各次元毎に上下界のある
1次元連続行動として扱われ，criticは状態ベクトルの各次
元を 2分割した 256コのグリッドの特徴量を用いている．
また，ある状態においてとりうる行動が，いくつかの有

望な領域に分かれ，それぞれの領域毎に行動選択の調節が
必要とされる場合がある．このように複雑な政策表現とし
ては，正規分布を複数用いて重ね合わせる混合正規分布を
用いる方法 [16]がある．
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図 6 2 種類の 8 自由度ロボットを強化学習させて得た動作の
一例．左側：約 80分後，右側：約 120分後．

3. お わ り に

本稿では連続な状態-行動空間における強化学習問題に対
して最も単純で強力な接近法である actor-criticアルゴリ
ズムを概説し，状態空間汎化の方法と正規分布を用いた連

続値の行動選択について紹介した．
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